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基于CT图像的肾脏肿瘤纹理特征提取
高岩①
摘  要  目前计算机辅助检测肿瘤都是基于病变形态学变化的分析，且这些算法的效果难以满足现状。从这些算法所忽略
的图像纹理特征出发，从不同病人的198张、5类不同的良恶性肿瘤的CT图像中，基于灰度共生矩阵和灰度梯度共生矩阵，
综合考虑肾脏肿瘤没有明显方向性及细纹理的特性，并依据可区分性、唯一性、不相关性以及为避免后续肿瘤识别过程复
杂化，通过分析作出了有效性选择，首次提取出最能体现5种肿瘤的27个特征并验证其有效性，作为后续计算机辅助识别肾
脏肿瘤研究的基础。
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Abstract  At present, computer-aided detection of tumors is based on the analysis of pathological changes, and the effect of 
these algorithms is unsatisfactory. Starting from the image texture features neglected by these algorithms, based on the gray level 
co-occurrence matrix and the gray level gradient co-occurrence matrix, from 198 CT images of different patients of 5 different 
types of benign and malignant tumors, the characteristics of renal tumors with no obvious orientation and fine texture are considered 
comprehensively, and according to distinguishability, uniqueness and irrelevance, the complexity of the subsequent tumor recognition 
process is avoided. Through the analysis, the effectiveness selection is made. First, 27 features of five types of tumors are extracted, and 
their effectiveness is verified as basis for the research on the follow-up computer-aided recognition of kidney tumors.
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1   引言
目前绝大多数的癌症病变检出算法都是基于病变形态学变化的分析。虽然不同病变会有形态学上的差异，但这些形态
差异都是通过临床确诊后，用统计方法得到的，与病理学检查结果并不直接相关。因此，依据形态变化得出的诊断结果准
确率很低[1-2]。目前，越来越多的基于纹理的方法应用于病理分析[3-5]。
针对目前存在的这一现象，充分考虑肾脏肿瘤的生长没有方向性和肾脏肿瘤具有细纹理的特性，基于灰度共生矩阵和
灰度梯度共生矩阵从不同病人，5个肿瘤类型的198张CT图像中提取出最能区分肿瘤类型的27个纹理特征，为计算机辅助诊
断和治疗肾脏肿瘤提供了病变分析依据。
2   算法
纹理是图像的一种基本特性，是进行图像分析和理解的一个重要信息源。提取纹理特征的本质就是将图像纹理空间关
系的不同用灰度的变化来体现，然后将这种变换用数学的方式来描述。目前已有许多纹理特征提取方法，大致可以分为两
类：结构分析法和统计分析法。
由于肾脏肿瘤CT图像是没有明显规则性，具有随机性、非均匀性结构的细纹理图像。基于CT图像分析肾脏各种类型肿
瘤的纹理特征时，采用了应用最为广泛的灰度共生矩阵分析和灰度梯度共生矩阵分析相结合的方法，以像素为单位来表述
其纹理[6]。分析肿瘤图像密度空间变化信息，获取肾脏肿瘤CT图像的不同纹理特征。
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2.1 灰度共生矩阵计算 灰度共生矩阵
将图像中像素及其邻域像素的空间
关系和灰度关系结合起来，充分体
现了一定空间关系下图像的灰度变
化情况，从而达到分析图像纹理特
征的目的。
其定义如下：在一幅图像中，如
图1所示，从灰度为 i 的像素 出
发，统计与其距离为 ，灰度为 的
像素 同时出现的频度为
，其数学表达式为：
其中， 表示
图像的灰度等级， 表示两个像素
间的在图像中的相对位置， 是像
素坐标， 是位移量， 是矩阵生成方
向，通常取四个值 ， 和 
决定了灰度共生矩阵生成的距离和
方向。通过这四个方向计算出来图像
的纹理特征可以很好地抑制方向性，
准确描述图像固有的属性。
 
               图1 灰度共生矩阵的生成
为了分析方便，矩阵元素通常用
如下公式进行归一化处理得到归一化
的共生矩阵。文献[7]表明，归一化后
特征值有更高的纹理分辨率。归一化
公式为：
 
2.2 灰度梯度共生矩阵计算 灰度梯度
共生矩阵是将灰度信息与梯度信息综
合起来提取纹理信息的一种纹理分析
方法，充分考虑了像素灰度和边缘梯
度的联合统计分布。
灰度梯度共生矩阵用于反映图像
中灰度与梯度之间相互关系，清晰地
表达了图像内像素灰度与梯度的分布
规律，体现各像素与其邻域像素的空
间关系，能很好地反映出纹理图像中
灰度级空间相关规律。
灰度梯度共生矩阵的元素 定
义为灰度图像 和梯度图像 中
具有灰度值 i 和梯度值 的总像素数。
即集合
中 的 元 素 个 数 。 其 中
对 灰 度
梯度共生矩阵进行归一化处理，如下
式所示：
       
 
进一步简化为：                 
灰度梯度矩阵中每一个元素表示一
种灰度梯度组合的次数。矩阵的大小与
灰度和梯度的阶数有关，为 。对于
粗纹理图像， 在灰度轴附近集
中分布，仅有少量边界点远离灰度轴
分布。对于细纹理图像而言，
离开灰度轴而沿梯度轴散开分布。
3  肾脏肿瘤CT图像纹理特
征计算
将来自不同肾脏肿瘤病人的198张
腹部CT图像作为研究对象，基于灰度
共生矩阵和灰度梯度共生矩阵来研究
肾脏肿瘤的纹理特征。
对腹部CT图像经过分割及肿瘤区
域提取后，通过对肿瘤区域CT值的直
方图分析后，发现肾脏肿瘤的CT值分
布在-800~+500的范围之内。为了提
高系统运行效率，降低运算量，采用
以下公式对灰度等级重新定义，得到
肿瘤区域新的灰度值范围，将灰度共
生矩阵的维数降为255×255，极大地
降低了运算量。
    
其中， 是重新定义后的灰
度等级， 是肿瘤区域像素的CT
值， 是肾脏肿瘤CT值的最小值，
是肾脏肿瘤CT值的最大值，
是重新定义后的灰度级范围后的灰度
值，范围在 之间。在实
验中将 设为255， 的取值范围
在0~255之间。
Haralick[8]提出了14个灰度共生矩
阵的特征量。通过分析这14个灰度共
生矩阵的特征量 [9]，依据可区分性、
唯一性、不相关性以及为避免肿瘤识
别过程复杂化，通过分析各个量的影
响，作出了有效性选择，采用了其中
的6个特征量。以此减少无效特征和冗
余特征的数量，提高计算机辅助识别
肾脏肿瘤的效率。
考虑到肿瘤没有明显的方向性，
且是细纹理的。在计算纹理特征时，
为了抑制方向性，使得最终用于分
类识别的纹理特征量与肿瘤图像的
位置和方向无关。对每一张图像在
4个方向，间距为1个像素
下计算得到 个灰度共生矩阵，对
这4个方向上的纹理特征值取平均数，
得到各个特征的均值和方差，用于最
终分类计算的纹理特征值。
通过获取这198张肾脏肿瘤CT图
像灰度梯度共生矩阵，计算出每张图
像肿瘤区域的对比度、角二阶矩、逆
差矩、相关、熵以及和方差等六个特
征值，从而提取肾脏不同类型肿瘤的
纹理特征值。这六个特征值很好地描
述了肾脏肿瘤二维CT图像中像素的灰
度变化情况，但无法体现边缘信息，
而边缘又是图像的重要特征，在肾脏
肿瘤纹理类型肉眼无法识别的情况
下，自动提取更多的CT图像肿瘤特征
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可增加识别的准确度。为了更好地体
现不同类型肾脏肿瘤的边缘信息，基
于灰度梯度共生矩阵提取了小梯度优
势，大梯度优势，灰度分布的不均匀
性，梯度分布的不均匀性，能量，灰
度平均，梯度平均，灰度均方差，梯
度均方差，相关，灰度熵，梯度熵，混
合熵，惯性以及逆差矩等15个肿瘤图像
纹理特征，再结合基于灰度矩阵提取的
12个特征，从这27个方面来描述肾脏
不同类型的肿瘤纹理信息，从而为计算
机辅助识别肾脏肿瘤提供依据。
4  肾脏肿瘤CT图像的纹理
特征值及分析
依据上述方法得到良恶性肿瘤5种
肿瘤共27个纹理特征，通过对比，从灰
度共生矩阵提取得到的12个特征中，
良恶性肿瘤的特征之相差一个数量级
（即10-1），肾细胞癌的纹理特征值
很明显，肾母细胞癌和肾盂癌的特征
没有明显区别。显然，要将所有肿瘤
很好地识别出来，仅靠这12个特征是
远远不够的。基于灰度梯度共生矩阵
提取的15个肿瘤的纹理特征中，肾囊
肿的各个特征值明显小于其他肿瘤，
其他4类肿瘤的15个特征中，能量，灰
度熵，梯度熵，混合熵以及逆差距的
平均值很接近，很难通过灰度梯度矩阵
提取的纹理特征直接识别出来。因此，
将这27个纹理特征一起，作为计算机辅
助识别肾脏肿瘤的基础。
为了验证这27个纹理特征的有效
性，采用来自临床的肾脏肿瘤CT图
像，图像的分辨率为512×512，图像
的格式为16位的DICOM图像。包括来
自不同患者共198张CT图像中的5类肾
脏肿瘤，其中包含2种良性肿瘤和3种恶
性肿瘤。在参与分类识别的198张CT图
像中，肾囊肿图像70张，肾错构瘤图像
25张，肾母细胞癌图像51张，肾盂癌
图像26张，肾细胞癌图像26张。将基
于灰度共生矩阵和灰度梯度共生矩阵提
取出的27个纹理特征值作为分类识别的
依据。在Matlab平台上，采用libsvm工
具箱（libsvm-mat）[10]验证有效性，实
验中核函数选用的是RBF核函数。
在实验过程中发现，如果不进行归
一化预处理，分类准确率很差，良恶性
肿瘤的准确率只有56.18%，两类良性肿
瘤分类的准确率是80%，三类恶性肿瘤
的分类准确率均是50%。因此，在分类
之前，对输入数据进行预处理，归一化
到[0，1]区间后，是将27个特征作为分类
器的输入，分类器的输出为5个类别。
依据采用的肿瘤数据具有数量偏
小，非线性的特点，采用适合这一特
点的SVM方法中的二叉树分类法，
自动识别出2种良性肿瘤和3种恶性肿
瘤。良恶性肿瘤的识别率为100%，两
类良性肿瘤的识别率为84%，肾细胞
癌的识别率为94.3%，其他两类恶性
肿瘤识别率为65.4%。
5   结论
针对目前计算机辅助检测肾脏肿
瘤都是基于病变形态学变化的分析，
且这些算法的效果令人难以满意这一
现状，从这些算法所忽略的纹理特征
出发，对不同病人的198张CT图像，
5类不同的良恶性肿瘤，基于灰度共
生矩阵和灰度梯度共生矩阵，考虑肾
脏肿瘤体现在CT图像上没有明显方向
性，为了使提取的肿瘤区域的纹理特
征具有很好的表示能力，对图像的平
移、旋转以及尺寸不敏感。灰度共生
矩阵四个方向纹理特征并取平均数，
得到各特征的均质与方差，作为肾脏
肿瘤纹理特征值。并且依据可区分
性、唯一性、不相关性以及为避免后
续肿瘤识别过程复杂化，通过分析作
出了有效性选择，提取出最能体现5种
肿瘤的27个特征。并通过Matlab工具
箱，验证这些纹理特征的有效性。实
验表明，所提取出的27个纹理特征具
有良好的代表性，可作为后续计算机
辅助识别肾脏肿瘤的基础。
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